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Rezime:

Postoji znacajan broj sistema za pomo¢ u poslovnom odlucivanju koji kao
osnovu koriste Bajesovu teoremu. U ovom radu, prikazuje se jedna od pri-
mena ove teoreme kori$¢enjem algoritma Naive Bayes koji svoju upotrebnu
vrednost dokazuje u mnogobrojnim prakti¢nim primenama upravo zbog
jednostavnosti u fazama ucenja i klasifikacije, kao i zbog ¢injenice da se
moze obudavati na izuzetno malim skupovima podataka i posti¢i prili¢no
veliku brzinu rada u poredenju sa drugim algoritmima masinskog ucenja. U
ovom radu, prikazuju se matemati¢ke osnove i na¢in rada algoritma Naive
Bayes, uz osvrt na skupove podataka sa kojima se pogodno koristi. Takode,
predstavlja se i prakti¢no softversko resenje koje su autori razvili za rad sa
ovim algoritmom i kao pomo¢ u dono$enju poslovnih odluka.

Kljune redi:
Bajesova teorema, Naive Bayes, poslovno odludivanje.

1.UVOD

Naive Bayes modeli se Cesto, i sa dosta uspeha, koriste za klasterova-
nje [1] i klasifikaciju [2]. U mnogim situacijama pokazuju izuzetno dobre
karakteristike, a njihova preciznost i vreme ucenja se mogu meriti i sa
drugim modelima, kao §to su Bajesove mreze [3], ¢iju jednu vrstu zapra-
vo i predstavljaju. Cini ga mesavina komponenti, gde se u okviru svake
komponente promenljive smatraju medusobno uslovno nezavisnim. Uz
dovoljan broj podataka, moze predvideti resenje sa velikim stepenom
preciznosti. Pritom, potreban skup podataka zapravo moze biti prili¢no
mali, zbog Cega se ovaj algoritam dobro pokazao u situacijama kada ne
postoji puno ulaznih podataka.

Algoritam Naive Bayes, kao i mnogi drugi sistemi koji koriste ra-
sudivanje zasnovano na verovatnodi, imaju za temelj Bajesovu teoremu
[4]. Ovu teoremu je u XVIII veku razvio engleski matematicar, Thomas
Bayes. Sam algoritam Naive Bayes je prvi put predstavljen tek poc¢etkom
1960.-ih godina, a dobio je ime po matemati¢aru na ¢ijoj teoremi je za-
snovan.

Bitno je pomenuti i poreklo naziva algoritma - iako bi neko iz na-
ziva mogao da zakljuci da se radi o ,,naivnom* algoritmu, zapravo se
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radi o tome da se podrazumeva da su atributi izmedu
sebe uslovno nezavisni [5]. I pored toga, u praksi, Naive
Bayes modeli mogu raditi iznenadujuce dobro, u zavi-
snosti od prirode verovatnosnog modela, a do sada su
svoju veliku upotrebnu vrednost dokazali u nekoliko ve-
oma kompleksnih stvarnih situacija kao $to je filtriranje
spam poruka ili klasifikacija dokumenata [6]. U litera-
turi se povremeno ovi modeli nazivaju i “jednostavni
Bajes” (Simple Bayes) i “nezavisni Bajes” (Independence
Bayes) modeli.

2. NACIN RADA ALGORITMA ,NAIVE BAYES*

Algoritam Naive Bayes, kao i ve¢ina sistema koji
koriste rasudivanje zasnovano na verovatnodi, imaju za
temelj Bajesovo pravilo (Bajesovu teoremu).

Kao demonstraciju osnovne ideje klasifikacije pomo-
¢u Bajesovog pravila mozemo uzeti primer sa slike 1.
Pocetne vrednosti podeljene su u dve kategorije i pred-
stavljene su ili slikom kruga ili slikom kvadrata.

Potrebno je obezbediti da svaka nova vrednost koja
se naknadno pojavi (slika 2) bude oznacena slikom kva-
drata ili kruga. Trenutno, nova vrednost predstavljena je
znakom X. Postavlja se pitanje na koji nacin je moguce
odrediti u koju kategoriju ¢e biti razvrstana. Jedna mo-
gucnost je da bude oznacena kao kvadrat iz razloga $to
se nalazi blize vrednostima tog tipa. Druga mogu¢nost
je da bude oznacena kao krug jer je vrednosti koje su
tako kategorizovane brojno dvostruko vise. Verovatno-
¢e dogadanja dva navedena scenarija su definisane na
osnovu prethodnog iskustva (rasporeda i kategorizacije
elemenata) i one se koriste za predvidanje novih ishoda
kori$¢enjem Naive Bayes metoda.

Slika 1. Postojece vrednosti u skupu podataka
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Slika 2. Dodavanje nove vrednosti u
postojeci skup podataka

Na osnovu prethodnog primera, moze se definisati
opsti slucaj Bajesovog pravila u sledecem obliku nave-
denom u izrazu (1).

Plb oy~ P@DPO) .
P(a)

Zahvaljuju¢i Bajesovom pravilu, mozemo izrac¢unati
P(bla) pomocu P(a|b), P(b) i P(a). Iako, povr$no gle-
dano, to ne izgleda narocito korisno, zapravo u praksi
Cesto postoje situacije kada se poznate ove tri vrednosti,
a trazi se Cetvrta.

Bitno je pomenuti i poreklo naziva algoritma - iako
bi se iz naziva moglo zakljuciti da se radi o ,,naivnom*
algoritmu, zapravo se radi o tome da se podrazumeva da
su atributi izmedu sebe uslovno nezavisni. Na taj nacin,
svaki atribut doprinosi donosenju krajnje odluke u jed-
nakoj meri i potpuno nezavisno od drugih atributa, $to
je efikasnije od drugih klasifikatora, gledano iz aspekta
broja potrebnih operacija [7]. Zahvaljujuci tome, Naive
Bayes modeli u praksi mogu raditi iznenadujuce dobro.

S obzirom na navedenu pretpostavku o medusobnoj
nezavisnosti atributa, verovatnodéa posmatranja kon-
junkcijea,a, ..., a_je proizvod verovatnoca pojedinac-
nih atributa [8][9] kao $to prikazuje (2).

Pa,a,.., an|vj) = HiP(a,. [v,) )

Algoritam Naive Bayes koristi ovu tvrdnju kao osno-
vu svog rada, a ona ¢ini osnovu njegovog funkcionisanja
i prikazana je u (3).

Vyp = argMmax PO ]Pa|v)) 3)
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Ulazni podaci:

outiook temp humidity | wind play bl
sunny hot high weak no
sunny hot high |strong no
overcast hot high [weak [yes 1
rain mild high weak [yes
rain coal normal weak yes
rain cool normal |strong Ino
overcast cool normal strong yes —
sunny mild high weak maybe
sunny cool normal weak yes
rain mild normal weak yes
sunny mild normal strong yes
overcast mild high sirong Yes
overcast hot normal weak yes =

T T
Slika 3. Oznacavanje redova u tabeli sa ulaznim podacima
Test primer:

outlook temp humidity il play é
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Slika 4. Izbor vrednosti test atributa
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Slika 5. Prikaz stabla sa vrednostima uslovnih verovatnoéa

Vrednost v, , oznacava izlaznu vrednost algoritma.
V predstavlja konacni skup ulaznih vrednosti, a njeni
pojedinacni Clanovi obeleZeni su sa v, Svaki primer
iz skupa obucavanja predstavljen je kao skup vredno-
sti atributa (a, a,, ..., a ). Bitno je naglasiti da je broj
razlicitih P( ai|vj) uslova, koji moraju biti procenjeni iz
skupa obucavanja, jednak broju razli¢itih vrednosti atri-
buta pomnozZeni sa brojem razlicitih ciljnih vrednosti.
[10] Takode, ulazni skup podataka za algoritam koji se
predstavlja u ovom radu mora sadrzati diskretne vred-
nosti. U slu¢aju potrebe za kontinualnim vrednostima,
potrebno je napraviti odredene pretpostavke po pitanju
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distribucije vrednosti, a za tu svrhu se koriste druge vari-
jacije algoritma koje nisu predmet ovog rada (na primer,
alogirtam Gausov Naivni Bajes — Gaussian Naive Bayes).

Interesantna razlika algoritma Naive Bayes u odnosu
na druge algoritme masinskog ucenja (na primer, stablo
odlucivanja) je da ne postoji izric¢ita pretraga prostora
mogucih hipoteza. Umesto toga, hipoteza se formira bez
pretrazivanja, prebrojavanjem frekvencija raznih kom-
binacija podataka u okviru skupa obuc¢avanja. [11]

Ovaj algoritam se pokazuje izuzetno efikasnim u $iro-
koj lepezi primena, posebno zbog svoje jednostavnosti u
fazi ucenja i klasifikacije [12]. Izuzetno puno se koristi i u
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oblasti klasifikacije teksta i slika, $to je do sada potvrdeno u
mnogim radovima i primerima iz prakse [13, 14]. Njegova
vazna karakteristika je da se dobro prilagodava i veoma
velikim problemima: sa n Bulovih atributa, postoji samo
2n+1 parametara. Vazno je naglasiti i da nema poteskoca
sa nedostaju¢im podacima i podacima sa Sumom. [10]

Cak se i situacije kada postoje nedostajuce vrednosti
u ulaznim podacima ili test primerima mogu prili¢no
jednostavno prevazi¢i. Ukoliko u nekom redu sa ula-
znim podacim nedostaje odredena vrednost, ceo taj
red se moze ignorisati tokom ciklusa u¢enja algoritma.
Moguce je ¢ak nedostajucu vrednost ignorisati i u test
primeru kako ne bi negativno uticala na krajnji rezultat.

Algoritam Naive Bayes poseduje i neke negativne
strane na koje je potrebno obratiti paznju prilikom izbo-
ra adekvatnog algoritma za potrebe dono$enja poslov-
nih odluka. Upravo jedno od najvaznijih ogranicenja
predstavlja ¢injenica da se rad algoritma zasniva na pret-
postavci da su atributi izmedu sebe uslovno nezavisni
- u realnom Zivotu, gotovo je nemoguce pronaci skup
atributa koji su medusobno potpuno nezavisni.

Takode, ukoliko se u odredenoj kategoriji pojavi
vrednost koje nije bilo u skupi na kom se algoritam
obucavao, bi¢e dodeljena vrednost verovatnoce 0 — ob-
zirom na pretpostavku uslovne nezavisnosti, kada se sve
verovatnoce pomnoze sa 0 i krajnja vrednost ¢e imati tu
vrednost — samim tim algoritam neée mo¢i da napravi
predvidanje. Ovaj problem se moze dogoditi kada skup
na kom se algoritam obucava ne predstavlja u potpuno-
sti reprezentativan uzorak populacije. Postoje i odrede-
ne tehnike koje se mogu koristiti da se ovakve situacije
izbegnu - na primer, Laplace smoothing.

3. PRAKTICNA PRIMENA ALGORITMA NAIVE
BAYES

Za potrebe prakti¢ne primene algoritma Naive
Bayes, autori su razvili softversko resenje za pomo¢ u
donosenju poslovnih odluka zasnovano na Java platfor-
mi. [15, 16] Softver omogucava da se unese proizvoljan
ulazni skup podataka, da se iz posebne tabele izaberu
test primeri koji se nalaze u odgovaraju¢im padajuc¢im
listama i da se algoritam potom obu¢i na ulaznom sku-
pu i donese odluku na osnovu test primera. U svakom
trenutku, korisnik moze kontrolisati rad algoritma tako
§to Ce ga pauzirati ili ¢e se kretati napred ili nazad kroz
algoritam korak po korak i pratiti medufaze izvr$avanja.

Za potrebe rada algoritma Naive Bayes moze se kori-
stiti bilo koji ulazni skup podataka, a za demostraciju u
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ovom radu koristi se play tennis primer (tabela 1). Ovaj
skup podataka se ¢esto koristi kao demonstracija rada
algoritama poslovnog odlucivanja. Navedeni skup po-
dataka predstavlja vrednosti na osnovu kojih algoritam
uci.

Tabela 1. Ulazni skup podataka primera play tennis

outlook temp  humidity wind play

sunny hot high weak no
sunny hot high strong no
overcast hot high weak yes
rain mild high weak yes
rain cool normal weak yes
rain cool normal strong no
overcast cool normal strong yes
sunny mild high weak no
sunny cool normal weak yes
rain mild normal weak yes
sunny mild normal strong yes
overcast  mild high strong yes
overcast hot normal weak yes

rain mild high strong no

Nakon $to se vrednosti ovog primera ucitaju u sof-
tver, prikazuju se u grafi¢ckom interfejsu programa u
tabeli prikazanoj na slici 3. U prikazu su trenutno ozna-
¢eni redovi ¢iji atributa play imaju vrednost no. Ozna-
¢ene vrednosti se po potrebi mogu promeniti u skladu
sa potrebama za lak$im pregledom korisnika koji upo-
trebljava program.

Nakon unosa ulaznih podataka, potrebno je izabrati
vrednosti atributa za test primer koji ce se koristiti (slika 4).

Algoritam radi tako §to se za odredenu kombinaciju
atributa (u ovom slucaju vremenskih uslova) obra¢una-
va verovatnoca da li ¢e se me¢ odigrati ili nece. Kao $to
je prikazano na slici 4, u ovom slucaju je potrebno odre-
diti verovatnoc¢u da li ¢e se teniski me¢ igrati, ukoliko je
suncano vreme, visoka temperatura i vlaznost vazduha,
a vetar slab. Naravno, moguce je napraviti i bilo koju
drugu kombinaciju test parametara.

Nakon pokretanja algoritma, vrsi se obracun vred-
nosti i iscrtava se stablo sa prikazanim vrednostima
uslovnih verovatnoda (slika 5).
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U listovima stabla, nalaze se vrednosti uslovnih ve-
rovatnoca, kao i objasnjenje nacina na koji su dobijene,
tako da se moze samostalno proveriti kako se doslo do
odredenih vrednosti. U korenu stabla nalazi se trazena
verovatnoca da ¢e mec biti odigran, uz zadate vremen-
ske uslove iz test primera.

Slika 6 prikazuje tekstualni izlaz programa pomocu
koga se moze videti kako algoritam funkcionise.

Korak 1

P(play|yes) = 9 / 14 = 0.643
Korak 2

P(outlook|sunny) = 2 / 9 = 0.222
Korak 3

P(temp|hot) = 2 / 9 = @.222
Korak 4

P(humidity|high) = 3 / 9 = 0.333
Korak 5

P(wind|weak) = 6 / 9 = 0.667
Korak 6

Pronadeno resenje

Vnb = 0.007

Slika 6. Tekstualni izlaz algoritma Naive Bayes

Kao $to se vidi iz korena stabla i tekstualnog izla-
za algoritma, verovatnoca da Ce se igrati teniski mec je
0.007. Da bi ova vrednost bila jo$ korisnija, potrebno je
izraCunati verovatno¢u da se pri zadatim vremenskim
uslovima teniski me¢ nece odigrati. Ukoliko se ponovi
prethodni postupak i za taj slucaj, dobice se verovatnoca
od 0.027. Time zaklju¢ujemo da je veca verovatnoca da
se teniski mec nece odigrati.

Od izuzetne vaznosti je obratiti dodatnu paznju
na realizaciju procesa obracuna krajnje verovatnoce,
a vezano za preciznost brojeva sa pokretnim zarezom.
Naime, kada se uslovne verovatnoce (koje su uglavnom
veoma mali brojevi) medusobno mnoze, mogu nastati
jo$ manje vrednosti — u tim situacijama postoji moguc-
nost gubitka preciznosti u racunanju, o ¢emu se tokom
razvoja softvera posebno mora voditi ra¢una.

4. ZAKLJUCAK

U oblasti primene inteligentnih sistema u poslov-
nom odlucivanju postoji veliki broj algoritama koji se
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mogu koristiti kao pomo¢ pri dono$enju odluka. U
okviru ovog rada, cilj je bio da se predstavi Naive Bayes
kao jedan od algoritama za koji su autori smatrali da
sa jedne strane omogucava brz i efikasan proces uce-
nja i klasifikacije, a da sa druge strane nudi znacajnu
prednost po pitanju kvaliteta odluka koje predvida. Ovaj
algoritam je i specifican po tome $to poseduje izuzetno
veliku brzinu rada. To znaci da se u nekim slucajevima
verovatnoce mogu izracunavati ¢ak i kod svake prome-
ne ulaznih podataka, $to je nezamislivo za mnoge druge
algoritme masinskog ucenja.

Kada su ulazni podaci takvi da se moze odrzati pret-
postavka $to viSeg stepena uslovne nezavisnosti atribu-
ta, mogu se ostvariti i bolji rezultati u odnosu na druge
modele, a ¢esto i ulazni skupovi podataka na kojima
algoritam uc¢i mogu biti manji. Iako postoje i odredeni
nedostaci, uz adekvatnu paznju i primenu korektivnih
mera, mogudi problemi se mogu izbe¢i. Upravo kori-
$¢enjem softvera koji su razvili autori rada, moguce je
primeniti Naive Bayes algoritam, ali i kroz grafi¢ki izlaz
programa lako uvideti sve uslovne verovatnoce koje
¢ine krajnji rezultat. Zahvaljujudi tome, nastao je alat
koji omogucava lako kori$¢enje algoritma, ¢ak i za one
korisnike koji nisu detaljno upuceni u sam princip rada
navedenog algoritma.
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